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PROSTORSKI MODEL POZARNE OGROZENOSTI GOZDOV
Andrej KOBLER'
Izvledek:
Izdelali smo GIS model za vsakodnevno ocenjevanje poZarne ogroZenosti gozdov JZ Slovenije na
podlagi okoljskih, antropogenih in wemenskih vplivov. Okoljski in antropogeni vplivni faho{i so
zajetiv obliki GIS slojev, weme pa posredno prek ocen poZarne ogroZenosti naravnega okolja, kijih dnevno objavlja HidrometeoroloSki zavod. Model temelji na empiridnih podatkih o preteklih
gozdnih potarih. Za izdelavo modela smo primerjalno uporabili tri razlidne metode, in sicer
firyarno regresijo, logistidno regresijo in indultivno udenje odloditvenega drevesa, od katerih je
logistidna regresija dala najbolj5e rezultate. tzbrani model smo implementirali v obliki GiS
aplikacije v okolju ArcView. Rezultati nakazujejo, da bi bilo na podlagi dovolj velikega in
reprezentativnega vzorca podatkov o preteklih poZarih mogode izdelati praltidno uporaben
prostorski model za dinamidno napovedovanje poZame ogroZenosti naravnega okolja na-drZavni
ravni.
Kljudne besede: gozdni poZar, modeliranje, GIS, logistidna regresija
SPATIAL MODEL OF FOREST FIRE DANGER
Abstract:
We developed a regional GIS - based model for daity forest fre danger esfimation in SV Slovenia
depending upon environmental, anthropogenic, and weather factors. The environmental and
onthropogenic inJluence factors take the form of GIS tayers, while the weather influences are
described indirectly by using estimates of fire danger in natural etwironment, whici are trpdated
daily fu the Eydrometeorological Semice. The model is based on empirical data about pasi forest
fires. 
_Three modeling methods were comparatively used: Iinear regression, logistic regressioi, and
np down induction of decision trees. The best results were obtained by log*tic rigression. We
implemented the chosen model in the ArcYiew GIS etwironment. Our results indicati that using a
suficieltly large and rqresentative sample of fire data it would be possible to develop o *ifut
spatial model for dynamically forecastingfre danger in the natura[ environment at tie couitry
level.
Key words: forest fire, modeling, GIS, logistic regression
'mqg., Gozdarski indtitut Slovenije, Vedna pot 2, 1000 Ljubljana, SVI{
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Gozdni poZari so pomemben oblikovalec gozdnih ekosistemov, hlaati pa povzrodajo tudi
znatno materialno Skodo. Ne prizadenejo le lesnoproizvodne funkcije, ampak tudi druge
funkcije gozda, ltkati pa lahko neposredno ogrozijo tudi naselja. vedino pozarov - vsaj
posredno - povzrodi dlovek. Drugi faktorji, ki vplivajo na pojav, Iirjenje in udinke
gozdnih poiarov, so su5q veter, topografija ter rastlinski pokrov, na letne in sezonske
fluktuacije gozdnih poZarov pa vplivata predvsem klima in weme. V Sloveniji ima
poLama ogroZenost zaradi suie dva elstrema: marec in april ter julij in avgust. Po
podatkih Zavodz za gozdoveje bilo med letoma 1991 in 1996 v Sloveniji 321 gozdnth
poZarov s povpredno pow5ino l3,Zha(JAKSA 1997). SeZanska obmodna enota Zavoda
za gozdove vodi tako po Stevilu kot po pow5ini poZarov. Najbolj so ogroZena grmi5da,
panjevci in gozdovi iglavcev. Yzrok poiara ostane vedinoma nezlan, ve{etro pa je
glavni vzrok dlovek. Velik del poZarov se zadne ob cestah ali Leleznici, pogost vzrokje
tudi kmetijstvo (zatiganje tave).
Varstvo pred gozdnimi polai v Sloveniji urejajo Zakon o gozdovih (1993), Zakon o
varstvu pred pozarom (1993), uredba o varstvu pred potari v naravnem okolju (1995) ter
Pravilnik o varstvu gozdov (2000). Dolinosti varstva pred pozari so s temi akti
porazdeljene med lastnike, obdine (organizacija lokalne obve5devalne in opazovalne
mreZe, poiame straZe), gasilce, Upravo za zalilto in re5evanje (sistem obve5danja in
alarmiranja) ter Zavod za gozdove (izdelava nadrtov za varstvo pred poZari, pokritost
terena s sodelavci). Podatke o gozdnih pozarih zbirzit^ zavd, za gozdove in uprava za
zaldito in re5evanje. Zavod za gozdove je Le izdelal svojo karto potencialne poZarne
ogrozenosti gozdov (JAKSA 1997), ki podaja oceno poZame ogroi,enosti za vsak gozdni
odsek na podlagi ekspertno dolodenega modela in podatkov v bazi podatkov popisa
gozdov. Rezultat je statidna karta pozame ogroZenosti gozdov, ki velja za dolgoletno
povpredje. Sluii za doloditev prednostnih podrodij dolgorodnega usmerjanja rawoja
gozdov za zniianje poZame ogroZenosti ter za nadrtovanje lratkorodnih ulrepov za
ananj5anje poZame ogroZenosti. Karta je vkljudena v informacijski sistem GIS UJME na
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Upravi zaza$Eito in re5evanje terje namenjena odlodanju o razporedu gasilskih enot od
drZavne do regionalne ravni.
Drugo v praksi uveljavljeno metodo ocenjevanja vsakodnevne potencialne poZarne
ogroZenosti naravnega okolja uporablja Hidrometeoroloiki zavod RS GEdENKO 1994).
Indeks poZarne ogroZenosti se po tej metodi lnahna na podlagi temperature naka rn
razlike med nasidenim in dejanskim parnim tlakom, metoda pa upo5teva 5e padavine,
veter in razvojno stopnjo vegetacije. Mejne wednosti za pretvorbo indeksa v stopnje
poZame ogroZenosti temeljijo na lO-letnih klimatolo5kih podatkih. Metoda na ravni 7
poZarnih regij v Sloveniji za vsak dan nakazuje, kakSne so mohrosti za nastanek poLara,
kak5en bo obseg poilaru in kako hiho se bo Siril.
Cilj raziskave, ki jo predstavljamo, je bil v'enem modelu zdruiiti prostorski in iasovni
vidik ocenjevanja poZarne ogroZenosti gozdov. Poleg bolj ali manj konstantnih vplivov
(vegetacija, demografija, prometna infrastnrktura ipd.) naj bi bil pomemben vhod v
model trenufiro weme oz. od wemena odvisna stopnja poZarne ogroZenosti, ki jo dnevno
objavlja Hidrometeorolo5ki zavod. V dolodenem smislu naj bi 5lo za nadgradnjo dveh
glavnih metod ocene poZame ogroZenosti v Sloveniji, od katerih je ena prostorsko zelo
posplolena (PEdENKO 1994), druga pa velja le za dolgolefiro povpredje (JAKSA 1997).
Model naj bi temeljil na statistidni analizi empiriinih podatkov oz. povezavi preteklih
gozdnih poZarov z domnevnimi vplivnimi faktorji in naj bi omogodal izdelavo dnevno
aZunre karte poiarne ogroZenosti gozdov. Okoli5dine za izbnth poZarov vedinoma
dolodajo prostorsko izraierri faktot'i, zato smo model implementirali v geografskem
informacijskem sistemu (GIS). Med vplivnimi faktorji se v dasu in prostoru najbolj
spreminja rastlinski pokrov, ki ga vse pogosteje kartiramo s pomodjo satelitskega
daljinskega zaznavanja (npr. CHUVreCO / CONGALTON 1989, MASELLI in sod.
1996\. Zato smo v model vkljudili najnovej5e velikoprostorske podatke o pokrovnosti tal
izbaze CORINE Land Cover FOeEVAR in sod. 2O01). Za izdelavo modela poZame
ogroienosti gozdov smo prime{alno uporabili 3 razli(ne statistidne metode in na koncu
uporabili tisto, ki je dala najbolj5e rezultate. Poseben cilj raziskave je bil tudi
Kobler A.: Prostorski model poiame
sprogramirati model v nekem dim bolj razsirjenem GIS okolju, kar naj bi olajlalo
operativno uporabo ter omogodilo uporabo karte ogroZenosti skupaj z drugimi
prostorskimi evidencami.
Raziskava je potekala na Gozdarskem inltitutu Slovenije v okviru SirSega raziskovalnega
projekta "Gozdni poZari v sloveniji", ki ga je vodila doc. dr. Maja Jurc @iotehniska





Baza podatkov o preteklih pozarih, ki smo jo pripravili na podlagi arhiva Zavoda za
gozdove (Jak5a 2000), je vsebovala premajhen vzorec za osrednji in vzhodni del
Slovenije, da bi zadostoval za tehtnejse ugotovitve (preglednica l). Analizo smo zato
osredotodili le na Primorsko in Nohanjsko (slika 1), oz. de uporabimo dlenitev po
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Slika l: itenitev Slovenije na polame regije (po HidrometeoroloSkem zavodu) in Studijsko
obmodje na Primorskem in Notranjskem
Figure I : Divisiin of Slovenia into fire regions (according to the Hydro - meteorological service)
and the study area in Primorska and Notranjska
PREDPOSTAVKE IN UPORABLJENE METODE MODELIRANJA
ASSUMPTIONS AND MODELING METHODS EMPLOYED
Kvantitativni in prostorski model nekega pojava je v splobnem mogode narediti na dva
nadina: (1) apriomo na podlagi ekspertnega nanja ali pa (2) s sklepanjem o zakonitostih
pojava iz empiridnih podatkov. Prednost prvega nadina je, da naieloma teqa nlarrj
napora, pri demer pa je nujno dobro poznavanje zakonitosti tega pojava. Cetudi je ta
pogoj izpolnjen, pa ozko grlo ostaja zapis ekspertnegaznanja v obliko, kije uporabna za
radunalni5ko obdelavo. Pogosto t. i. "mehko" znanje ni prav lahko inaziti dovolj jasno,
sistematidno in izdrpno, poleg tega pa je tak proces dolgotrajen (BRATKO in sod. 1989).
Sami smo uporabili drugi pristop, saj smo imeli na voljo precej geolociranih podatkov o
preteklih gozdnih poZarih in o tistih poiarih v negozdnem naravnem okolju, ki so se
raz5irili v gozd (JAKSA 2000). Model poZame ogloZenosti gozdov smo izdelali s
posplo5itvijo zakonitosti, ki jih je mogode tazpoznati iz preteklih gozdnih poZarov v
povezavi s kolidinsko in prostorsko owednotenimi zradilnostmi okolja, zajetimi v GIS
2.2
7 l
Kobler A.: Prostorsbi model pdarne ogroy'enosti pozdov
slojih, ter v povezavi z vplivi, ki se spreminjajo s dasom (tj. weme). Faktor wemena je bil
posredno upo5tevan prek uveljavljene lestvice pol,arne ogrolenosti, kijo dnevno objavlja
Hidrometeorolo5ki zavod z.a 7 poLanthregij Slovenije.
Za izlu5deqje zakonitosti iz podatkov o preteklih poZarih so na voljo razlidne metode,
pogosto uporabljajo obidajno induktivno statistiko, multivariatne metode ali logistidno
regresijo. Poleg statistidnih metod uporabljajo tudi stojno udenje za izgradnjo baze
znanja, ki je nato temeu ekspertnemu sistemu. Metode strojnega udenja ne le olajlajo
avtomatizacijo gradnje baze znanja kot osnove radunalni5kega eksperfilega sistema,
ampak nekatere tudi omogodajo predstavitev tega znanja v intuitivno razumljivi obliki.
Stojno udenje kot posebno polje arotaj podrodja umetne inteligence vkljuduje statistidne
tehnike (npr. Bayesova klasifikacija, newonske mreLe, metoda najbliZjega soseda) ter
simbolidne tehnike (npr. klasifikacijska drevesa, regresijska drevesa, induktivno logieno
Programiraqie, odkrivanje enadb). Od na5tetih metod smo izbrali in primerjatno uporabili
tri ter na koncu v GIS aplikaciji uporabili rcniltate najbolj5e imed neh metod. Uporabili
smo (l) lineamo regresijo, (2) binarno logistidno regresijo in (3) induktivno udenje
odloditvenega drevesa. Prvo metodo smo izbrali zaradi enostavnosti in primerljivosti,
drugo zato, ker omogoda modeliranje verjetnosti pojava nekega dogodka, tretjo pa zato,
ker omogoda vkljuditev ne le zveznih, arnpak tudi diskretnih neodvisnih spremenljivk v
model. Pri delu smo uporabljali nas[gdnj. programska orodja: GIS pakete ldrisi, Arclnfo
in relacijsko bazo podatkov MS Access za pripravo in povezovanje podatkov, orodje za
strojno udenje See5 in statistidni progmm Statgraphics za pipravo modelov ter ArcView
za rzdelav o GIS aplikacij e.
Ce je lineama regresija namenjena pojasnjevanju zvezne, intervalno dolodene odvisne
spremenljivke, pa binamo logistidno regresijo (HOSMER / LEMESHOW 1989)
uporabimo tahat, ko je odvisna spremenljivka dishetna in dihotomna - tj. ima le dve
molni vrednosti (dogodek se zgodildogodek se ne zgodi), neodvisne spremenljivke pa so
^/erre. Rezultat logistidne regresije je inaz, ki napoveduje verjetnost dogodka (pozara)
kot funkcijo neodvisnih spremenljivk.Pri tej metodi gre zapilagajanje sigmoidni hivulji
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s pomoejo finearne regresije (ki daje wednosti za y od -oo de *oo), ki jo pretvorimo s
funkcijop : exp(y) / (1 + exp|yll,tzpazayzema vrednosti med 0 in 1.
Pri induktivnem udenju odloiitvenega drevesa grc za avtomatizirano iskanje
posploienega opisa nekega koncepta na podlagi mnoZice primerov. Rezultat je baza
znanja za napovedovanje diskretne odvisne spremenljivke. Baza manja je v obliki
hierarhidno organiziranih logidnih pravil (IF - THEN), ki se nana5ajo na vrednosti
neodvisnih spremenljivk, te pa so lahko werne ali pa diskrebre. Pri obidajni metodi
indulilivnega udenja odloditvenih dreves, tj. od wha navzdol (top down induction of
decision trees - TDIDT) (Quinlan 1986, 1993), algoritem napreduje rektuzivno, zaden3i s
celotno mnoiico trenaZnih primerov. Pri vsakem koraku kot koren (pod)drevesa izbere
najbolj informativno neodvisno spremenljivko ter mnoZico razdeli glede na wednosti te
spremenljivke. Pomemben mehanizem, ki prepreduje pretirano prilagajanje dreves
trenaZnim podatkom (over-fitting), je obvejevanje Qtrunning). Obidajno v ta namen
doloiimo minimalno Stevilo primerov, ki ga mora opisovati vsak list drevesa, ali pa
dolodimo stopnjo zaupanja za ocene todnosti posameznih listov odlodiwenega drevesa.
PODATKI
DATA
Prostorska lodljivost modela zna5a I x I km. Pogojena je z rLarayo vfuq.lnih podatkov in z
namenom modela (drZavna in regionalna raven). Lodljivost je tudi kompromis med
podrobnostjo in todnostjo modela, saj velja, da dim vedja je prostorska lodljivost modela,
bolj njegova todnost upada zandi lokalnih fluktuacij pojasnjevalnih spremenljivk Vsi
vhodni podatki, razen podatkov Hidrometeorolo5kega za':oda, so bili podani prostorsko,
tj. v obliki GIS slojev.
Podatke o lokacijah izbruhov poZarov, iz katerih smo glede na metodo modeliranja
izpeljali razlidne ciljne spremenljivke, je zbral Zavod za gozdove (JAKSA 2000).
Vsebinsko gledano, je bila ne glede na metodo modeliranja ciljna spremenljivka vedno
pogoshost izbruhov polarov, ki pa je bila inatena na razlidne nadine. V nadaljevanju so
2.3
navedeni ustrezni nadini pretvorbe ciUne spremenljivke za obdelavo z linearno regresijo,
logistidno regresijo in induktivnim udenjem odloditvenega drevesa. Podatki vsebujejo
454 gozdnih poZarov v celotni Sloveniji in po zagotovibh Zavoda za gozdove dobro
odratajo prostorsko razporeditev gozdnih polarov v Sloveniji med letoma lgg4 n lggg
(preglednica 1). Na zaietku naiega dela ti podatki 5e niso bili na voljo v digitalni obliki,
precejsen del pa niti ni bil geolociran. Lokacije pozarov je bilo vseeno mogode v
precejSnji meri rekonstruirati po spominu s pomodjo osebja po obmodnih enotah ZGS,
vendar le za blitnjo preteklost; to je tudi vzrok, da smo modele zasnovali zgolj na
podatkih za obdobje med letoma 1994 in 1999. Todke smo digitalizhali vedinoma iz kart
v merilu I : 25.000, del pa tudi iz kart v merilu I : 5.000. Pripomniti je trebq da studija
temelji le na podatkih o gozdnih poZarih in o tistih poZarih, ki so se po vZigu raz$irili v
gozd. Zato predstavljeni modeli ne veljajo za celoten prostonki kontinuum niti za celotno
naravno okolje, ampak le za gozdni prostor!
Pregledniss | ; Porazdelitev gozdnih poZarov med letoma 1994 in I 999 po poZarnih regijah
Table 1: Distribution offorest fires across fire repions durino 1994 - 1999i i i  1
Reglja/Region meregtrjelNane Stevilo poZarov/ilo. DebARate
I )ortorol tt2 24.7 %
2 ]ilie pri Novi Gorici t22 26J%
3 tostoina 122 26-9 o/o
4 .iubliana 42 9.2%
5 ilovo mesto 1 9 4 2 %
6 vlaribor a 1 5,9 0/o
7 vlurska Sobota l0 2 .2%
Slupai 454 100.0 %
Pri lineami regresiji mora biti oiljna spremenljivka zvezna, podatki o izbruhih poZarov pa
so podnni diskretno (poZar je na dolodeni lokaciji bil ali pa ga ni bilo). Zato smo uvedli
wezrro spremenljivko PozDsr, ki ponazarja gostoto pozarov in je definirana za
poljubno todko v ravnini kotrazdalja do najbliZjega poZari5da. Za nakljudni vzorec 395
toik smo PozDST iaadunali s funkcijo POINTDISTANCE programa Arclnfo. iim
pogosteje izbruhnejo poLari na nekem obmodju, 1s6 manjsi je v povpredju poZDST za
nakljuine todke iz tega obmodja. ee je vzorec lokacij izbruhov poZarov reprezentativen,
potem POZDST nadeloma odseva tudi verjetnost izbruha pozara na neki todki. ie
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namesto do prvega najbhljega polara raje merimo razdaljo do drugega, tredega itd.
najbliZjega potara (slika 2), s tem zrranj5amo obdutljivost ciljne spremenljivke POZDST
na pozicijske napake pri geolociranju poiarov, pa tudi obdutljivost za neznaiilne lokalne
zgostitve poZamih todk. Tako nastalo skupino spremenljivk smo poimenovali POZDSTz,
pri demer n oznaduje (wstni) red najbliijegapoLara. Poskuse smo izvedli za wednosti n:
l, 2 , .., , 6. Regresijski model poLame ogroZenosti smo potem izdelali na podlagi
naHjudnega vzorca to(k, za katere smo poznali POZDSTn, s preseki s pomodjo GIS
operacij pa smo pred tem ugotovili tudi wednosti vseh neodvisnih spremenljivk na teh
todkah. ee postavimo neke mejne wednosti, lahko gostoto poZarov predstavimo tudi v
obliki stopenj poZarne ogroZenosti.
Pri binami logistidni regresiji mora biti ciljna spremenljivka diskreha in mora zavzemati
dve wednosti (poZar se je zgodiVse ni zgodil). Nala baza podatkov o poZarih pa vsebuje
le lokacije, kjer se poLar je zgodil. Zato smo iz preostalega prostora sludajnostno izbrali
vzorec todk, ki naj predstavljajo negativne primere. Ob tem smo morali zrnanj5ati
moZnost, da bi kot negativni primer prikazali lokacijo, kjer se je zgodil (nezabeleZen)
poZar, saj na5i podatki ne zajemajo vseh poZarov, ki so se v analiziranem dasu in prostoru
v resnici zgodili. Domnevali smo, da verjetnost take napake pada z oddaljenostjo od
lokacij zabeleilenih poZarov, zato smo negativne primere sludajnostno zbuali na razdalji
vsaj 2 km od najbliZjegazabeleZenegapohara. Stevilo negativnih primerovje bilo enako
Stevilu pozitivnih primerov (N : 712, Npo" : No"e = 356). Zatadt primedjivosti z
omenjenima slovenskima metodama ocenjevanja poZarne ogroZenosti pa smo ocene
verjetnosti polata, dobljene z logistidno regresijo, preWorili v razrede poZame
ogroZenosti. Preglednica 2 pr:draa$e nadin preworbe.
Preglednica 2:
Table 2:
Pretvorba ocen verjetrosti izbruha poZara v stopqie poZarne ogroZenosti
Transformation danger levelsestimates into
Veri etnosVPro bab i I i ty Stoonie/Level
0 do2OYo I
2l do 40% 2
4 ldo60% J
6l do 80 o/o 4
8l do 100 % 5
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Slueajnostna toe ka - razdalja do 6. najbli2je toeke izbruha pozara
Q  0 - 2 0 0 0 m




Slika 2: Nadin dolodanja gostote poZarov (ciljna spremenljivka POZDST6); za vsako todko v
sludajnostnem vzorcu merimo razdaljo do 6. najbliZje todke izbruha polara, s dimer
manjlamo vpliv pozicijsbh napak pri geolociranju poZarov in vpliv neznabilnih
lokalnih zgostitev todk izbruha polarov.
Figure 2: Method of determining forest fire density (arget variable POZDST6); distance to the
d' nearest ignition point is measured for each point in a random sample, thus
alleviating in/luence ofthe positional errors offire locations as well as the influence of
nonsignificant local thickcning of ignition point density.
Pri induktivnem udenju odloditvenega drevesa je ciljna spremenljivka diskretna (npr.
stopnje poZame ogroZenosti). Kot trenaZne podatke smo torej lahko uporabili isti vzorec
todk kot za lineamo regresijo, pri demer pa smo ciljno spremenljivko pOZDSTn
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Preglednica 3: Pretvorba zveznih \rednosti POZDSTn v disketne vrednosti POZDSTRn
Table 3: Transformation of continuous scale values of POZDSTn into discrete POZDSTRn
vqlues
POZDSTn POZDSTRn
0 do 500 I
501 do 1000 2
l00l do 2000 J
2001 do4000 4
4001 do 8000 )
8001 in ved 6
V GIS smo zajeli tiste neodvisne spremenljivke (preglednica 4), zakaterc smo na podlagi
ugotovitev drugih avtorjev domnevali, da bi lahko prispevale k pojasniwi spremenljivosti
poleme ogroZenosti v prostoru in dasu (npr. CHOU in sod. 1993, Pedenko 1994, GREEN
in sod. 1993, ABHINEET-JAIN in sod. 1996, JEFFREY in sod. 1998,ZHAI in sod.
1998, KLAVER in sod. 1998, UNZUETA in sod. 1998). Vse smo posplo3ili na lodljivost
I x 1 km, razen stopnje poZame ogroZenosti (HMZ), ki je bila podana tabelaridno za vsak
dan med 1. januarjem 1994 in 31. decembrom 1999, in sicer posebej za vsako od
obravnavanih treh poZamih regij. Vrednosti stopnje po1ame ogloZenosti smo prek polj
Datum in Regija povezali na atributno bazo polatov.
Prostorsko opredeljene neodvisne spremenljivke smo izpeuali iz naslednjih osnovnih baz
podatkov:
l. bazapodatkov CORINE Land Cover (HOCEVAR in sod. 2001),
2. baza podatkov popisa gozdov izleta 1998 (MIKULIC / GLAVAN 1999),
3. vektorizirani sloji topografske karte v merilu I : 50.000 (GtlRS 1995),
4, rastrski digitalni model reliefa s horizontalno lodljivostjo 100 x 100 m (GURS 1995).
CORINE Land Cover (v nadaljevanju CLC) vsebuje evidenco rabe tal in polrovnosti
Slovenije v merilu I : 100.000 (Hodevar in sod. 2001) za leto 1996. Iztebaze smo za
vsak kilometrski kvadrant ugotovili stanje gozdnatosti leta 1996, v nadaljnji arializi pa
smo nato upoltevali le tiste kvadrante, kjer gozdnatost presega 50 Yo.Baza podatkov
Popisa gozdov iz leta 1998 (MIKULIC in GLAVAN 1999) vsebuje podatke na ravni
centroidov gozdnih odsekov. Ker meje med odseki v dasu naiega projekta 5e niso bile
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thiessenovimi poligoni glede na podane centroide odsekov. za cwtoide, ki se nahajajo
na robu gozda in zato njihovi thiessenovi poligoni segajo daled v negozdni prostor, smo
poligone korigirali z gozdno mejo baze CLC. Nato smo tako dobljeni veltorski GIS sloj
prekrili z mreZo kilometrskih kvadrantov in v vsakemu kvadrantu ugotovili wednosti
tistih delov thiessenovih poligonov, ki jih ta zajema (slika 3). Za anibtl/.e z arcTro
menko skalo smo to storili s ponderiranim povpredjem, kjer je bil ponder zajetapovrJina
posameznega thiessenovega poligona. Za atribute z distretno mersko skalo smo privzeli
wednost najbotj zastopanega thiessenovega poligona v kvadrantu. Na podlagi slojev
topografske karte v merilu I : 50.000 (GURS 1995) smo za vsako analizirano todko
ugotovili njeno oddaljenost. do najbliZjega naselja, ceste in Leleznrce. Digitalni model
reliefa (GURS 1995) ter @eljane karte naHonov reliefa in elspozicije reliefa smo iz
loeljivosti 100 x 100 m povzeli na kilometrske kvadrante, in sicer za naklon in
nadmorske vi5ine kot mediano ter za ekspozicijo (8 glavnih smeri neba) kot modus.
Slika 3: Povzenanje vrednosti atributov priblitkov gozdnih odsekov (thiessenovi poligoni) na
ravni tilometrskih kvadrantov
Figure 3: Summarizing attribute values of forest subcompartment qproximatiow (thiessen
polygons) at the level ofl kn' quadrants
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Na vzorce todk, kjer so definirane ciljne spremenljivke, smo pridruZili neodvisne
spremenljivke in dobili baze trenaZnih podatkov za 3 metode modeliranja. Preglednica 4
prikazuje podatkovna polja trenaZuih baz podatkov.
IMPLEMENTACIJAMODELA
MODEL IMPLEMENTATION
Karta poZanre ogroZenosti nastane kot prostorski izrlazizbranega modela, in sicer tako, da
za vsak kvadrant v model vnesemo wednosti neodvisnih spremenljivk v tem kvadrantu in
izradunamo wednost ciljne spremenljivke za ta kvadrant. Model smo sprogramirali v
jeziku Avenue (KOBLER 2001), ki je del $iroko raz3irjenega GIS paketa ArcView.
ArcView med drugim tudi omogoda zdruiitev karte ogroZenosti z drugimi GIS sloji in
2.4
Preglednica 4: Podatkovna polja v henaZnih bazah podatkov.
Table 4: Data in the databases
Ime polialField name Vsebina polia/Fi el d dat a
XVZIGA X koordinata mesta v2iea (GK)
WZIGA Y koordinata mesta vliea (GK)
POZAR PoZar izbruhnil (da / ne)
LETO Leto izbruha
MESEC Mesec izbruha poZara
DANvLETU Zaooredni dan v letu
POZREG PoZama regiia po HMZ
POZIND PoZ. indeks HMZ (ni primerliivo med resiiami zaradi razlidnih pragov)
POZST PoZarna stoonia po HMZ (disketizaciia POZREG slede na prasove)
PROCRFn Povrdinski deleLrazvoinefaze n (1 .. I l), v skladu s Sifrantom ZGS
LnvBHA Lesna zalosa [m3/hal
DELIGL DeleZ islavcev v lesni zalogi
GLDVI Glavoa (naipoeostei5a) drevesna wsta (po lesni zalogi) v odseku
GLDV2.3 Drusa in fietia naiooeostei5a drevesna vrsta
DELSKLz Povr5inski deleZ sestoinega sklepa n (l .. 5), v skladu s Sifrantom ZGS
ASOCI Naiposostei5a sozdna zdruZba (po pow5ini)
ASOC2.3 Druga in tretja najpogostej5a gozdna zdruZba
DMR Nadmorska viSina
NAKL Naklon reliefa [''l
EKSP Eksooziciia reliefa (0-ravno. l:N. 2=NE. ..., E=NW)
ODZBL Oddalienost od Zelezric fml
ODCEST Oddalienost od cest fml
ODNAS Oddalienost od naselii lml
POZDSTn Razdalia do z-te naibliZie toike poZara
POZDSTRIT Vrednosti POZDSTz. distretizirane slede na prasove (Dreelednisx 3')
prostorskimi evidencami, s dimer je izbotj3ana operativna uporabnost modela. ArcView
je v osnovni razlidici predvsem namenjen delu z veltonkimi GIS bazami podatkov.
Zaradr (vsebinsko gledano) rastrske strukture podatkov (sistematidna mreZa) bi bilo
primernej5e rashsko GIS okolje, predvsem zaradi hitrosti radunanja modela. Obstaja sicer
rastrska nadgradnja Arcview (SpatialAnalyst), vendar je zandi zelo visoke oene
potencialnim uporabnikom teZe dostopna. Zato smo se raje odlodili podatke prevesti v
vektorsko obliko - posamezni piksel resolucije I x 1 km je predstavljen kot kvadratni
poligon enakih dimenzij in namesto serije rastrskih slojev imame pad en vektorski sloj z
mnoZico atributov. Hihost radunanja modela je sicer zmanj5ana, vendar 5e sprejemljiva
(radunanje modela traja 20 sekund na radunalniku s procesorjem Pentium III 500 MHz).




Lineami regresijski model, ki opisuje odnos med ciljno spremenljivko in najaadilnej5imi
neodvisnimi spremenlj ivkami, ie :
POZDST6: 2516,03 - 22,s391 * (PROCRFT + PROCRFS + PROCRF? + PROCRFI|)
- 35,5738*DELIGL + 19,0344 * LZM3IA . 36,8437 * (DELSKLI + DELSKL2) +
844,474 * log(ODZEL)
Preglednisn 5 prikazuje nekaj znadilnosti modela. Model pojasnjuje 4l % variabilnosti
ciljne spremenljivke. Kot najbolj informativne neodvisne spremenljivke so se izkazale
(preglednica 6) - naltete od najbolj do najmanj informativne - hektarska lesna zalog4
deleZ sestojev s tesnim ali asrmalnim sklepom, ra"rnet'e med iglavci in listavci,
oddaljenost od lelezniske proge ter delet degradiranih gozdov (PROCRFT + pRocRF8
+ PROCRF9 + PROCRFI0). V skladu s pridakovanji nismo odkili znadilnih povezav
POZDST6 s faktorji reliefa, predvsem z naklonom. Relief namred vpliva bolj na nadin in
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hitrost Sirjenjapoilaru kot pa na verjetnost izbruha. V nasprotju s pridakovanji pa se kot
znalilna ni pokazala povezeva z oddaljenostjo od naselij. Razlog bi latrko bila groba
prostorska lodljivost modela. Prav tako ni bila znadilna povezava z dnevno stopnjo
poZame ogroZenosti po HMZ (POZST). Poskusi z razli(nini wednostmi za n v
POZDSTz so pokazali, da aadilnost POZST v regresijskem modelu sicer naraSda s
padanjem n (primer: de kot ciljno spremenljivko vzarnemo razdaljo do prvega najbhijega
poLala, je dnevna stopnja poLame ogroZenosti po HMZ znadilnej5a, kot de bi vzeli
razdaljo do drugega najbliZjega polara), vendar pa se ob tem modno zmanjiuje tudi deleZ
variabilnosti, ki jo pojasnjuje regresijski model. Prikazani lineami regresijski model torej
ni uporaben za pojasnjevanje dasovne spremenljivosti poZame ogroZenosti.
heglednica 5: Rezultati lineame regresijske analize poZarne ogroZenosti
Table 5: Results oflinear regression analysis offire danger
l { u l E l p I a  r e q r e s i - i 5 k a  a n a J i u a  ( l { u l t l p l e  R e q E e s s i o n  A n a I y s l s J
Odv isna spEehen l j i vka  (DependenE var iab le )  :  POZDST6
Paramecer Ocena SEand.  Napaka
( E s t i m a r e )  ( S t d .  E r r o r J
T-VrednoFt
l T - q t q t i a r i ^ 1
P-vrednost
(  P-VaIue  )
CONST.ANT
FROCRT'?8g10 t
D E L  I G L
L Z1{3 H.[
D E L S K L l Z  t T
I o g ( O D Z E L )
z 5 L 6 , 0 3
- ? ?  c ? a l
1 0  n ? 4 4
F 4 4  4 1 4
1 3 4 9 /  1 1
1 5 , 1 5 9 1
6 ,  53  0??
s .  ? 0 ?  6 3
1 5 0 ,  3  9
r , a 6 4 9 6
' 7  
t  3  4 L 4 Z
s , 6 1 5 2 3
a , 0 6 2 9
0 .  o o o 3
0 , 0 0 0 o
0 , 0 0 o o
0 ,  o0oo
0 ,  0000
*pn0cnr?8910 = PnOCRF? + pROCRrB + PF.BCRTg + PlOCnFro
**DELSKLIZ = DBLSKLI + DELSKLZ
A n a l i z a  v a r i a n c e  ( . [ n a l y s i s  o f  V a r i a n c e ]
v i r
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( s u m  o f  S g u a r e s )  ( D f )
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3 4 9
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Table 6: Standardizedregression coeficients offire danger





DELSKL 12 *  t
I o g  ( o D Z E L )
? 6 6 ? . 3 6
-849 t382
-  1 1 1 9 .  3  6
L 6 ? ? , 8 2
-L19'7 
, t2
1 0 5 0 . 6 6
*pnOCnF?8910 = pnOCAF? + pROCnFB + pnOCRFg + pn0cnFlo
**DBISKI.LZ = DBLSKLI + DBLS{LZ
Pri modelu, narejenem na podlagi induktivnega udenja odlodiwenega drevesa smo kot
ciljno spremenljivko uporabili POZDSTR6 (oddaljenost do 6. najbliijega poZara). Kot
najbolj informativni neodvisni spremenljivki sta se izkazali delei degradiranih gozdov
(PROCMT + PROCRF8 + PROCRF9) ter prevladujoda drevesna wsta. Todnost
napovedi POZDSTR6 na podlagi dobljenega odloditvenega drevesa (preglednica 7),
ocenjena z 99-kratnim kriZnim preverjanjem (gg-fold crossvalidation), ma$a 56,6 %o oz.
deleZ napak je 43,4 % (preglednica 8), kar ni zadovoljivo. Poleg tega nismo na5li
povez,ave z dnevno stopqio poZame ogroZenosti po InvIZ (POZST), kar pomeni, da
model ne o&aia dnevnega vpliva wemena. S poskusi smo ugotovili, da zmanj5anje
Stevila razredov pri diskretizaciji POZDST6 v POZDSTR6 poveda todnost modela - pri
dlenjenju POZDST6 v le dva razreda to{nost sicer znaia le 81,5 7o, vendar pa tudi ta
model ne kaZe znadilne povezave s POZST, pa tudi vsebinsko je pregrob.
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Preglednica 7:
Table 7:
Odloditveno drevo za klasifikacijo poZame ogrotenosti gozdov; kode za GLDV
in ASOC ustrezajo standardnim kodam v Popisu gozdov Zavoda za gozdove
Decision tree for the forest fire danger classiftcation; coding for GLDY and
ASOC variables cowesponds to the standard codes of Forest inventory by the
S lov enian F ores t Sen ic e
j e P R O C R F ? 6 9 * > 0 p o t ' e m
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6 2 ,  6 3  t  6 5 ,  6 6 ,  6 7 ,  6 8 , 7 2 , ' 7 3 , ' ?  4 , ' ?  5 ,  ? ' ? , 7 9 ,  A L ,  A 2 ,  8 3 ,  8 4 ,  8 5 ,  8 6 ,  8 9 ,  A ? ,
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c e  j e  o D Z E L  >  ? O 9 5  p o i e m  P O Z D S T  =  1
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Preglednica 8: Matika napak na podlagi 99-kafirega kriZnega prevedanja
Table 8: Error matrix estimation based upon 99-fold crossvalidation
( c ) t d l  { e )  ( f )  < - k l a s i f i c i r a n o  k o t  ( c l a s s i f i e d  a s )
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( a | :  r a z r e d  ( c l a s s !  I
( b )  :  r a z r e d  ( c l a s s )  2
( c l  :  r a u r e d  { c l a s s )  3
{ d }  :  r a z r e d  ( c l a s s )  4
( e J  :  r a z r e d  ( c l a s s )  5
( t l :  r a z r e d  ( c l a s s !  6
Logistidni model napoveduje verjetnost p Wiwa z enadbo obhke p(POZAR) : exp(y) / (I
+ exp(y)), pri demer jey enak:
y = - 2,2986 + 0,0425878 * DELIGL - 0,0 I I 6443 * LZM3HA - 0,000 180359 * ODZEL +
0,854648* POZST + 0,0261486* (PROCRFT +PROCRFS + PROCRFq)
Kobler A.: Prostorski madel poiarne
Pregledni6 7 podrobneje prikazuje rezultate logistidne regesije. Delez pojasnjene
deviance ftolidine, ki ustreza vrednosti R2 pri linearni regresiji) zrrara. 46 %. Najbolj
informativne neodvisne spremenljivke so (naltete od najbolj do najmanj informativne):
razmerje med iglavci in listavci, dnevno spremenljiva stopnja polarne ogroZenosti po
HMZ, delei degradimnih gozdov (PROCRFT + PRocRF8 + pRocRFg + pRocRFr0),
hektarska lesna zaloga in oddaljenost od Zelezni5ke proge (preglednica 6). Logistidni
model torej kot relativno pomemben vpliv posredno prek wednosti POZST upolteva tudi
wemenske in fenolo5ke pogoje na doloden dan. S tem je prikaz pozame ogroZenosti
diferenciran ne le v prostoru, ampak tudi v iasu.
Preglednica 9: Rezultati logistidne regresijske analize
Table 9: Results oflogistic regression analysis
Ocenjen reqresi jsk l  model  ( f ,s t imated Reqression l {o i le l }
Pararneger Ocena SEand. napaka
( E s t i m a t e l  l s r d .  E r r o r l
Ocen. razm. obetov
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o.99982
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Preglednica 10: Standardizirani logistidni regresijski koeficienti
Table 10: Standardized logistic regression coeficients
Parameter Ocena Stand.napaka
( E s r . i m a r e )  ( 5 r d .  E r r 0 r )
Oc .  razr f i .  obe tov
( E s t .  O d . d s  R a t i o )
COI,ISTII'IT
D E L  I G L
L ZI{3 HT
O D  Z E L
P O Z S T
PROCRF?89 *
D , 4 ? 4 5 6 1
1 /  3 5 0 0 2
- o f B B Z 6 0 6
- o , 8 0 2 9 9 5
1 .  0 9 ? 8 3
D .  9 4 2  8 5 3
o ,  L? ,272
0 . 1 5 3 O 6 1
D , 1 6 6 9 6 9
o , 1 4 9 e
n /  1 4 1 6 5 9
D r 15?4?.L
3 .  8 5 ? 5
o .  4  1 3  ? O 3
o ,  4 4 ? 9 8 5
z , 9 9 ? 6 5
2 t  56?3
*pROCRF?BP = IROCRF? + PF.OCRFE + PROCRF9
Izmed treh modelov poZame ogroZenosti gozdov smo kot najprimemej5ega izbrali
logistidni regresijski model, saj edino ta upo5teva dasovni vidik oz. wemenske ter
fenolo5ke vplive na poZamo ogroZenost gozdov. Sprogramirali smo ga v jeziku Avenue
(KOBLER 2001). Program deluje v okolju ArcView 3.1 ali novej5i razlidici. Kot vhodne
podatke najprej zahteva veklorsko GIS bazo podatkov, ki za kilometrske kvadrante
vsebuje wednosti vseh v model vkljudenil neodvisnih spremenljivk, nato pa zahteva 5e
dnevne stopnje poZarne ogroZenosti za posameule poZarne regije, ki jih HMZ dnevno
objavlja na svoji spletni strani (http://www.rzs-hm.silpodatkVpozarna_ogrozenost.html).
Dnevno karto poZarne ogroZenosti gozdov, ki se izri5e v ArcView, je mogode kombinirati
s poljubno drugo prostorsko evidenco primerljivega merila in ji tako povedati uporabnost.
Ob izradunu modela progfirm izraduna 5e povpredno ogtoZenost po upravnih obdinah, ki
jih nato lahko rangiramo in na podlagi tega povedamo pripravljenost ustreznih sluZb v
najbolj ogroienih obdinah.
eeprav na5 model po metodi logistidne regresije zaradi drugadne zasnove, prostorske in
dasovne lodljivosti ni neposredno primerljiv z modelom HMZ @EeENKO 1994) oz. z
modelom ZGS (JAKSA 1997), jih vendarle poskusimo primerjati vsaj vizualno (slika a).
Za pimeqavo z modelom ZGS v na5 model vnesemo 6-letno povpredje wednosti
dnevnih stopenj poZame ogroZenosti po HMZ (ker pad razpolagamo le s podatki za
obdobje med letoma 1994 in 1999). Tako dobimo karto 6-letnega povpredja, ki je
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vsebinsko pribliZno primeiljiva s karto pozame ogroZenosti gozdov po zGS, ki velja za
dolgoletno povpredje. za primerjavo s karto trMZ, ki je dasovno spremenljiva, izberemo
neki konkreten datum in v nai model vnesemo vrednosti parametra PozST za ta dan.
ka 4: Primerjava rezultatov modela po metodi logistidne
1997) in HMZ (PECENKO 1994)
Figure 4: Comparison of the logistic model results with the Forestry Service map (JAKSA 1997)
and with the Hydrometeorological Service map (PECENKO 1994)
J e s
(a) 6letna povpredna poZama ogroZcnost gozdov
po logistidnem modelu
(a) 6-year average /orest fre danger according to
the logistic model
(c) PoZama ogroZenost gozdov po logistidnem
modelu na dan 27. junlj 2001
(c) ForestJ'ire danger on June 27, 2001, according
to the logistic model
Izsek iz karte poZame ogroZenosti gozdov po
ZGS na ravni katastrskih obain
Part of the fire danger map at the cadastral
Karta poZame ogroZenosti naravnega okolja po
HMZ na dan 27. junij 2001
Fire danger in the natural environment on June
27, 2001, according lo the Hydrometeorological
Seruice
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4 DISKUSTJA
DISCUSSION
Prepredevanje gozdnih poZarov je mnogo uiinkovitej5i nadin zmanj5evanja Skod kot pa
ga5enje. Kar najbolj aluma in kar nalzanesljivej3a ocena poZarne ogroZenosti je zato
bistvenega pomena, saj jo lahko uporabimo za na(rtovanje ravni pripravljenosti,
preventivno razporejanje gasilcev in poZarnih straZ in za nadrtovanje drugih kratkorodnih
preventivnih ukrepov. Po Uredbi o varstvu pred poZari v naravnem okolju (1995) morajo
tudi obdine skrbeti za opazovanle ob veliki poi,ami ogroZenosti. Posamezne ogroZene
obdine lahko na taki karti prepoznamo in jim pravodasno posredujemo ustrezno
informacijo.
Prikazana metoda ocenjevanja poZarne ogroZenosti gozdov ternelji na empiridnem in
prostorsko eksplicitnem modeliranju poZarne ogroZenosti gozdov s pomodjo GIS orodij.
Predpostavka uporabljenega pristopa je, da je na podlagi preteklih polatov ter s faktorji,
ki smo jih vkljudili v GlS, mogode pojasniti poLarno ogroZenost v prostoru in dasu in jo
tudi napovedati. Model poLame ogroZenosti torej ne temelji na vnaprejSnjih ekspertnih
kriterijih, ampak le predpostavlja, da so zakonitosti pojavljanja poZarov vsebovane v
empiridnih podatkih o preteklih poZarih in njihovih povezavah s prostorsko izral,enimi
vplivnimi faktorji in s sodasnimi vremenskimi vplivi. Faktor vremena je v modelu
upo5tevan posredno prek dnevne ocene poZarne ogroZenosti, ki jo Hidrometeoroloiki
zavod izdela vsak dan za 7 poilamlh regij Slovenije in je na voljo na internetu.
Za izdelavo modela smo primerjalno uporabili razlidne metode, in sicer linearno
regresijo, logistidno regresijo in induktivno udenje odloditvenega drevesa. Na koncu smo
za kartiranje poZarne ogroZenosti uporabili tisto metodo, kije dala najbolj5e rezultate - to
je bila logistidna regresija. Karta poZarne ogroZenosti je prostorski rzraz modela. Kot pri
Ze pri mnogih drugih raziskavah se je tudi tokrat izkazalo, da so kvalitetni referendni
podatki bistveni predpogoj za razvoj statistidnega modela. Na zadetku srno imeli s
podatki nekaj teLav, saj nekateri poZari niso bili vrisani na karti ali locirani s
koordinatami, kar pa je razumljivo sprido dejstva, da so bili podatki zbrani za drugadne
namene. Vseeno je bilo z velikim angaLiraryem osebja Zavodu za gordore rnogoie
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manjkajoie podatke dopolniti. Iz na$tetih razlogov je vznrec poZarov, ki je bil pdlaga z,a
prikazano delo, 5e precej skromen (zajema le obdobje 6 let), zata ne anore odralati vse
raznolikosti naravnih in antropogenih vplivov v naraynem okolju v Slovendi. Posledica
majhnega vz,orca je, da je tudi najboljli izmed treh prikazanih modelov poZarne
ogroZenosti 5e premalo zanesljiv za operativno uporabo. Cilj raziskave, ki je bil zdruLiti
dasovni in prostorski vidik v enem modelu polame ogroZenosti, paje bil vseeno doseZen,
saj rezultati potrjujejo uporabnost predstavljenega koncepta ocenjevanja poLame
ogroZenosti na podlagi podatkov, ki se v Sloveniji itak i:e zbirajo za druge namene.
Prime{ava na5ih rezultatov z obstojedima metodama (PECENKO 1994, JAKSA 1997)
ka[e, daje ugotovljeni prostorski razpored Zari5d poZarne ogroZenosti kljub skronrnemu
trenainemu vzorcu primerljiv z navedenima kartama, pri demer pa je prostorska lodljivost
na5ega modela bistveno boljda, hkati pa smo ohranili tudi dasovno lodljivost, ki je odlika
modelaHMZ.
Menimo, da bo z majhnimi izpopolnitvami metode zbiranla podatkov o poZarih
(predvsem z njihovim doslednim in todnim geolociranjem ter nepristranskim beleienjem)
v nekaj letih mogode tzdelati dovolj zanesljive, geografsko obseinej5e ter prostorsko in
vsebinsko podrobnej5e modele. Smiselno bi bilo periodidno obnavljanje modela vsakih
nekaj let, saj se pomembno spreminjajo tudi okoljski vplivni faktorji, kot so spreminjajodi
se vzorci rabe prostora, krepitev prometnih tokov, pow5insko krdenje kmetijstva, Sirjede
gozda z zara5danjem, norebitne klimatske spremembe, napreduje pa tudi tebnologija
modeliranja. Ne navsezadnje bi veljalo razliriti veljavnost modela tudi zunaj gozda na
vse naravno okolje zunaj naselij. To bi bilo mogode z vkljuditvijo podatkov Uprave za
zaldito in re5evanje, ki od leta 1998 zbinpodatke o vseh zazrianih poZarih v Sloveniji. S
podrobnej5o prostorsko opredelifvijo njihovih podatkov (lokacije poZarov so trenutno
podane le s lrajevnim opisom) ter z uskladiMjo evidenc z Zavodom za goz.dove bo
Slovenija v nekaj letih razpolagala s kvalitetno in obseZno bazo podatkov o polarih. S
tem se bodo bistveno izbolj5ale moZnosti n izgradnjo raznovrs. ih modelov - ne le
modelov poZame ogroZenosti, ampak tudi modelov obnaSanja potara (po izbruhu),
Sirjenja dima in udinkov na ekosisteme.
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POVZETEK
Cilj raziskave je bil izdelati empiridni model za sprotno ocenjevanje poZarne ogroZenosti
gozdov na regionalni ravni in metodolo5ko nadgraditi dva obstojeda modela @edenko
1994, JakSa 1997), od katerih je prvi prostorsko zelo posplo3en, drugi pa velja le za
dolgoletno povpredje. Model naj bi temeljil na statistidni anahzi podatkov o preteklih
gozdnih poZarih. Okoli5dine za ubnth poZarov vedinoma dolodajo prostorsko iza1eni
faktotji, zato smo model implementirali v geografskem informacijskem sistemu (GIS).
Faklor wemena je bil posredno upo5tevan prek ocene poZame ogroienosti naravnega
okolja, ki jo dnevno objavlja Hidrometeorolo5ki zavod za7 poinrnih regij Slovenije. Za
analizo empiridnih podatkov smo primerjalno uporabili tri metode modeliranje: (1)
lineamo regresijo, (2) binarno logistidno regresijo in (3) induktivno udenje odloditvenega
drevesa. Prvo metodo smo izbrali zaradi enostavnosti in primerljivosti, drugo zato, ker
omogoda modeliranje verjetnosti polara, fretjo pa zato, ker omogoda vkljuditev ne le
nreznih, ampak tudi diskretnih neodvisnih spremenljivk v model. Prostorska lodljivost
modela znala 1 x 1 km. Podatke o 454 gozdnih poZarih v obdobju med letoma 1994 in
1999 je zbral Zavod za gozdove (JAKSA 2000). Pd tinearni regresiji mora biti ciljna
spremenljivka ^rezrra, podatki o izbruhih poZarov pa so podani diskrebro (tj. zgolj
lokacije izbruhov polarov). Zato smo uvedli zvezno spremenljivko POZDST, ki
ponazarja prostorsko gostoto poiarov in je definirana za poljubno todko v ravnini kot
razdalja do najbliijega poZari5da. Pri binarni logistidni regresiji mora biti ciljna
spremenljivka diskretna in mora zavzemati dve vrednosti (poZar se je zgodiVse ni zgodil),
ra?olagali pa smo le s podatki o lokacijah, \jer se poLar je zgodil. Zato smo iz
preostalega prostora sludajnosfiro ir,brali vzorec negativnih todk. Mofrrost, da bi kot
negativni primer prikazali lokacijo, kjer se je zgodrl nezabelelen pola4 smo z-rnanjSali z
vzordenjem negativnih primerov na razdalji vsaj 2 lcm od najbliZjega zabeleLenega
poiara. Pri indrktivnem udenju odloditvenega drevesa, kjer je ciljna spremenljivka
diskretna, smo uporabili isti vzorec todk kot za lineamo regresijo, pri demer pa smo ciljno
spremenljivko POZDST diskretizirali. Lineami regresijski model pojasnjuje 4l %
variabilnosti ciljne spremenljivke. Najbolj informativne neodvisne spremenljivke so:
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iglavci in listavci. V nasprotju s pridakovanji pa se kot znadilna ni pokazala povezavaz
wemenskimi vplivi. Pri modelu, narejenem na podlagr induktivnega udenja
odloditvenega drevesa, todnost napovedi, ocenjene z 99-lratnim kritnim preverjanjem,
znala 56,6 Yo oz. delez napak je 43,4 yo, kar ni zadovoljivo. Najbolj infomntivne
neodvisne spremenljivke so: deleZ degradiranih gozdov, prevladujoda drevesna vrsta in
blilina ZelezniSke proge. Tudi s to metodo nismo nalli povezave z wemenskimi vtrllivi.
Pri logistidnem modelu deleZ pojasnjene deviance ftolidine, ki ustreza wednosti R2 pri
lineami regresiji) zloLala 46 %. Najbolj informativne neodvisne spremenljivke so:
razrrerje med iglavci in listavci, weme in deleZ degradiranih gozdov. Kot najbolj$i smo
izbrali ta model, saj edini upoSteva wemenske vplive. Model smo implementirali v okolju
ArcView. Karto poZame ogroienosti gozdov, ki nastane kot rezultat programa, je mogode
kombinirati s poljubno drugo prostorsko evidenco in ji tako povedati uporabnost. Ob
iradunu modela prognrm izraduna 5e povpredno ogroienost po obdinah, ki jih nato labko
rangiramo in na podlagi tega povedamo pripravljenost usteznih sluZb v najbolj ogroZenih
obdinah. Ker Studija temelji le na podatkih o gozdnih poZarih in o tistih poZarih, ki so se
po vtigu raz5irili v gozA, izdelani modeli ne veljajo za celotni prostorski kontinuum niti
za celotno &ravno okolje, ampak le za gozdnt prostor! Predstavljeni rezultati nakazujejo,
da bo na podlagi obseinejSe in bolj reprezentativne baze podatkov o preteklih p oLarih Eez
nekaj let mogode lz;delan dovolj zanesljive, geografsko obselnej5e ter prostorsko in
vsebinsko podrobnej5e modele. Smiselno bi bilo periodidno obnavljanje modela vsakih
nekaj let, saj se pomembno spreminjajo tudi okotjski vplivni faktorji. Ne navsezadnje bi
veljalo raz5iriti veljavnost modela tudi zunaj gozdanavse naravno okolje zunaj naselij.
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ST]MMARY
Our aim was to build an empirical modelfor daily updating offorestfire danger estimdte
at the regional level and to enhance two extant models (PECENKO 1994, JAKSA 1997).
First of those two models is spatially very generalized and the second applies only to a
longlerm average situation. Our model was to be based upon statistical analysis of past
forest fire data and implemented in a GIS environment, because circumstances leading to
a fire outbreak are best conveyed using spatially explicit factors. The weather factor was
considered indirectly by using estimates offire danger in the natural environment, which
are daily updated by the Hydrometeorological Servicefor the 7 fre regions ofSlovenia.
Data were comparatively analyzed using 3 modeling methods: linear regression, logistic
regression, and top down induction of decision trees. The first method was chosen for
simplicity and comparability, the second for its ability to model fire probabilities, and the
third for its ability to consider both continuous and discrete variables. The spatial
resolution of the model was I x I km. Data on 454 forest fires during 1994 - 1999 were
gathered by the Slovenian Forest Service (JAKSA 2000). The dependent variable in a
Iinear regression has to be of a continuous scale, while our fre data were discrete (i.e.
simple locations of fire outbrealcs). We thus introduced a nau continuous variable
POZDST which corresponds to spatial density offire outbreala. It is definedfor arbitrary
point as its distance to the nearest fire outbreak location. The dependent variable in the
binary logistic regression must be dichotomous (fire did happen / didnl happen) while
we only had locations wherefire did happen. From the rest of the areawe thus randomly
sampled negative locations. The likelihood of inadvertently sampling a location of a non-
recorded fire was reduced by sampling the negative locations at least 2 km from any
recorded fre location. With decision tree induction the target variable is discrete, so we
were able to use the same sample as for the linear regression, only the continuously
scaled target variable had to be discretized. The linear regression model explains 41 94
of variability of the target variable. The most informative independent variables are:
timber volume, percentage of dense stand canopy cover, and the coniferous / deciduous
ratio. Contrary to expectations we were unable to find any significant relation of target
variable to weather influences. Based on a 99-fold crossvalidation the accuraqt of the
decision tree model is estimated to be 57 % (4J % errors), which is unsatisfoctory. The
most informative variables are: shsre of degraded forests, the main tree species, and
proximity to railway track. We didn't find any relation to weather influences with this
method, either. The percentage of deviance (a quantity which conesponds to R2 in linear
regression) explained by the logistic model is 46 %. The most informative variables are:
coniferous / deciduous ratio, weather, and percentage ofdegradedforests. we selected
this model as the best becsuse it is the only one to consider the weather influences. The
model was implemented in the Arcview environment. The map of forest fire danger,
which is the output of the program, can be overlaid with other spatial inventories, thus
increasing the usefulness of the map. The program also outputs a list of munieipalities,
ranked according to current forest fire danger. This list can be used to issue early
warning to respective municipalities. It should be noted, that our model is based onforest
fire data only, moking it unsuitable either for the entire spatial continuum, nor for the
natural environment os a whole, but only for the forest areas! The presented results
indicate that given an extensive and representative fire database eventually it witl be
possible to develop more reliable, geographically more comprehensive, and more
detailedfre danger models for Slovenia. It would also seem prudent to update lhe model
periodically to accountfor gradual changes in ewironmental situation. Last but not least
the model should be upandedfrom theforest into the entire natural environment.
VIRI
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